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1 はじめに
近年日本では人口の高齢化と核家族化の急速な進行
に伴って, 一人暮らしの高齢者の孤独死が社会的な問題
となっている. そのため, 高齢者の孤独死を防ぐために
センサとネットワークを活用した見守りシステムの導
入が強く期待されている.
その中でも, 非接触型のセンサの一つであるマイクロ
波ドップラーセンサを用いた研究が盛んに行われてい
る．従来研究では, 外乱環境の無い室内環境下で人間の
行動をセンサによって認識する研究が数多く行われて
きた. しかし, 実際の室内での日常生活では, 人間以外
にも電子機器（扇風機, 洗濯機, 掃除機等）が動いてい
る外乱環境が考えられ, これらの動きと人間の動きは識
別が困難である. 我々は電子機器の中でも，人間の呼吸
と周波数帯域が似ている扇風機の首振り機能に着目し,
扇風機が動いている環境下でも人間の呼吸を検知する
ことを目的とした研究を行った.
本研究では, まず扇風機の首振り機能のモデル化を扇
風機の回転速度・扇風機の照射面積・扇風機とセンサ間
の距離の変動の３つの観点に基づいて提案する. 次に,
マイクロ波ドップラーセンサを用いて人間の呼吸と扇
風機の首振りデータを実計測実験により取得し, スペク
トルサブトラクションを用いることによって雑音と見
なした扇風機の首振り機能の除去を試みる. そして, そ
の得られた結果を人間の呼吸成分と想定し, 実際の人間
の呼吸データと動的時間短縮法を用いて比較評価した.
2 マイクロ波ドップラーセンサ
マイクロ波ドップラーセンサは非接触型のセンサで
あり, 送信波と受信波の位相差のずれを検知し, 微細な
動きでも検知することが可能である. 赤外線センサの
ように熱や埃に弱く人や動物以外の物体を検知出来な
かったり, カメラのように監視によってプライバシーを
侵害されることがないため近年室内での見守りシステ
ム構築に向けたセンサとして着目されている.
本研究では, デュアルタイプのドップラーセンサを用
いる. このセンサは位相が 90°異なる以下の２つの信
号 V1, V2を出力し, それぞれは I信号, Q信号と呼ばれ
る. 2つの出力を以下に示す.
V1 = A1 sin(
4R

+ ) +O1 + !1 (1)
V2 = A2 cos(
4R

+ ) +O2 + !2 (2)
ここで, Aは信号の振幅, はマイクロ波の波長, Rは
センサとターゲット間の距離, は初期位相, Oは直流
オフセット, !はノイズである.
(1)(2)式より, 信号の位相変化はセンサとターゲット
間の距離の変化に比例する.
 =
4R

(3)
3 提案手法
マイクロ波ドップラーセンサから出力される信号の
特徴として, 信号の振幅は対象物の照射面積、位相の変
化はセンサと対象物間の距離に依存することが知られ
ている.
そこで, 扇風機の首振り機能をモデリングするため
に, まず扇風機の回転速度の変動の仕方を想定し, それ
を基にセンサから見た扇風機の照射面積の変動, センサ
と扇風機間の距離の変動を算出する.
 回転速度の変動
通常, 首振り扇風機は回転領域の両端で一時的に
停止する. また, 停止間際には扇風機の回転速度
が減速するため首振り一周期間で, 首振りの回転
速度は一定ではない. そこで我々はそのような首
振り機能の特徴を考慮して, 回転速度の変動の仕
方を区間ごとに細かく区切った cos波を繋ぎ合わ
せることで表現した.
今回実験で使用した扇風機の回転角度や回転時間
のデータを基にモデルの初期値を設定し, まず回
転角度のモデリングを行う. 回転角度が 60°の扇
風機を実験で使用したため, maxは 60°である.
 =
  cos(x) + 1
2
max (4)
図 1: 扇風機の首振りによる回転速度の変動
 照射面積の変動
今回の実験では, 扇風機をセンサと同じ高さでセ
ンサに正対した向きに設置した. 扇風機をセンサ
と同じ高さでセンサと正対した向きに設置した時
に, 扇風機の表面積の半径を Rとすると, 照射面
積 S を式で表すことが出来る. には (5)式の 
を適応させる.
S = R2 cos() (5)
図 2: センサによる扇風機の照射面積の変動
1
 距離の変動
センサと扇風機間の距離の変動 lを以下の式で表
す. この時, E は扇風機の表面から扇風機の回転
軸までの距離であり, Rは扇風機の表面の半径で
ある. l0はセンサから扇風機の回転軸までの距離
である. には (5)式の を適応させる.
l =
p
(E sin() R cos())2+(l0 E cos()+R sin())2 (6)
図 3: センサと扇風機間の距離の変動
4 実験データ
4.1 実験データの種類
我々はスペクトルサブトラクションによる扇風機の
雑音除去の検証のために２種類のデータを用意した. １
つ目は室内で動いている扇風機の周りで人間が椅子に
座って呼吸しているデータであり, ２つ目が扇風機を取
り除き人間が椅子に座って呼吸しているデータである.
マイクロ波ドップラーセンサにはイノセント社製の
IPS-154(24[GHz])を使用し, 扇風機には TWINBIRD
社製の EF-D945W を使用した. センサのサンプリン
グ周波数は 500[Hz]に設定し, データを 60[s]観測する.
扇風機はセンサから 1.4[m]離れ, センサに正対した向
きに設置する. センサと扇風機の高さは, それぞれ床か
ら 0.75[m]である. 被験者は 20代の男性 1名である.
使用した扇風機の回転角度は 60°であり, 扇風機の
首振りパターンは３パターン用意した. 扇風機がセン
サに対して, -60°～0°回転する状態を (A), -30°～30
°回転する状態を (B), 0°～60°回転する状態を (C)と
し, 扇風機の首振りが最も左端の状態をそれぞれのデー
タの取得開始位置とする.
図 4: データの取得パターン
室内に設置された扇風機から前後左右に 0.4[m]ずつ
離れた地点に椅子を置き, 人間がセンサに正対した向
きに椅子に座り呼吸することで, 扇風機の首振りデー
タ+人間の呼吸データ, 人間の呼吸のみのデータを取得
した.
人間の呼吸のみのデータは, 扇風機の首振りモデルを
利用した首振り雑音の除去によって呼吸成分の信号を
抽出出来ると想定した時に, 実際の人間の呼吸データを
用いて比較するために取得した.
4.2 実験データのＩＱ信号
図 4, 図 5にそれぞれの実験データのＩＱ信号を示す.
ＩＱ信号は, (1)(2)式のＩ信号とＱ信号を用いて以下の
式で表現する. また, それぞれのデータの周波数領域に
おける特徴は 0～10[Hz]間に現れやすいため, ローパス
フィルタを用いることで 0～10[Hz]以外の周波数領域
の成分を減衰させた.
V =
p
V 12 + V 22 (7)
4.2.1 扇風機の首振り＋人間の呼吸データ
図 4には扇風機の首振りの向きが (A)-60°～0°状態
の IQ信号を示す.
使用した扇風機の首振り回転時間を計測したところ,
左端から中心までにかかる時間は 1.8[s], 中心から右端
までは 2.4[s], そして両端で 0.5[s]ずつ静止する.
図中の (1)が扇風機の前に人がいる状態, (2)が扇風
機の右横に人がいる状態, (3)が扇風機の後ろに人がい
る状態, (4)が扇風機の左横に人がいる状態である. 扇
風機の前に人が座ると, 扇風機が人の陰に隠れるため扇
風機の首振りの特徴が薄れるように見受けられる. (2)
～(4)の状態では, 人の位置に依存せず扇風機の首振り
の特徴が検知出来ている.
扇風機の表面がセンサに対して, センサの正面を向い
ている状態になるにつれてセンサからの照射面積が増
加するため, 信号の振幅は大きくなっていることが分か
る. 扇風機は一周期約 10[s]であることから, (A)の場
合だと 5[s]; 15[s];    の周期で振幅が大きくなる. また,
扇風機が一時的に静止している首振りが両端に達して
いる状態では振幅が小さくなる.
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図 5: 扇風機＋人間の呼吸データ　 (A)-60°～0°
4.2.2 人間の呼吸データ
人間の呼吸の周期は 1分間に 15～20回と知られてお
り, 図 5よりそのような周期性が見受けられる. (1)の
場合, 人が扇風機に最も接近した状態であるため, セン
サから得られる波形の振幅が大きくなる. (2)～(4)の
場合, 人が扇風機から離れた場所に座っているため, セ
ンサから得られる波形の振幅が小さくなる.
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図 6: 人間の呼吸データ
5 解析手法
5.1 スペクトルサブトラクション
スペクトルサブトラクションは従来, 雑音環境下にお
ける音声認識手法としてよく用いられる. 一般にスペ
クトルサブトラクションは雑音が重畳された音声信号
から, 推定雑音を振幅スペクトル領域上で差し引くこと
によって雑音を除去する [9].
我々は, 扇風機+人のデータを雑音が重畳された信号
と見なし, また扇風機の首振りモデルによるシミュレー
ション結果を推定雑音として振幅スペクトル領域上で
差し引くことによって, 扇風機の首振り成分の除去を試
みる.
まず, 実験データと扇風機の首振りモデルから IQ信
号を算出し, それぞれの振幅スペクトル jXkjを求める.
jXkj =

N 1X
n=0
x
 n
N
T

e i(2
k
N n)
 (8)
N はデータ長であり, T は周期である.
次に, 実験データの振幅スペクトル jkjから首振り
モデルの振幅スペクトル jkjの引き算を行う. ただし,
複素数の位相を保持したまま引き算を行うために, 我々
は実験データから位相スペクトル argXkを事前に算出
し, 振幅スペクトルの引き算後の値に掛け合わせる. ま
た, このとき 0以下の値は 0に置き換える.
argXk = arctan

Re(Xk)
Im(Xk)

(9)
Ak = (jkj   jkj) argXk (10)
そして最後に逆フーリエ変換を行うことによって波
形を元に戻す.
x
 n
N
T

=
1
N
N 1X
n=0
Ake
i(2 kN n) (11)
5.2 動的時間短縮法
比較評価には,動的時間短縮法（Dynamic TimeWarp-
ing :以下 DTW）を用いる. DTWは, 時系列データの
ペアに関する相違度計算法であり, 時系列データにお
ける１点のデータをもう片方の時系列データにおける
複数のデータに対応付けられる. そのため, ユークリッ
ド距離とは異なり, 時間方向の非線形な伸縮を許容で
きる.
２つのデータ間のDTWに基づく距離とその評価関数
の求め方を示す. 時系列データS = fs1;    ; si;    ; sng
と T = ft1;    ; tj ;    ; tngが存在するとき, 時間軸上
の伸縮変換 !k を
!k = (ik; jk) (1  ik  n; 1  jk  m) (12)
とし表し, ２つのデータの距離を
(i; j) = jsi   tj j (13)
と定義すると, (!k) = (ik; jk) = jsik   tjk jとなる.
S と T の対応付けをマッチングパスと呼び, この時の
マッチングパスの評価関数 F は
F =
Pk
k=1 (!k)gPk
k=1 !k
=
1
nm
kX
k=1
(!k)g (14)
で表す. gは正の重み (g = (in   in 1; jm   jm 1))で
ある. そして, F の値が小さいほど２つの時系列データ
S, T が類似していることになる.
6 比較評価
図 6～8にはスペクトルサブトラクションによって扇
風機ノイズを除去した結果, 図 9には人間の呼吸デー
タを示す. それぞれの結果は一階差分を取ったもので
ある.
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図 7: (A):-60°～0°
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図 8: (B):-30°～30°
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図 9: (C):0°～60°
(14)式に基づいて算出したスペクトルサブトラクショ
ンの結果と人間の呼吸データの類似度を表 1に示す.
表 1: DTWによる類似度
(1)(人：扇風機の前) (2)(人：扇風機の右)　 (3)(人：扇風機の後ろ) (4)(人：扇風機の左)
A(-60°～0°) 0.00121 0.00118 0.00120 0.00119
B(-30°～30°) 0.00114 0.00160 0.00147 0.00154
C(0°～60°) 0.00127 0.00149 0.00143 0.00151
7 まとめ
本研究では, マイクロ波ドップラーセンサを用いて外
乱環境下で雑音（扇風機の首振り機能）を除去し, 人間
の呼吸成分の抽出を試みた.
そのためにまず, センサから出力される信号の特徴を
考慮し, 扇風機の回転速度・扇風機の表面積・扇風機と
センサ間の距離の変動の３つの観点に基づいて, 扇風機
の首振りモデルを提案した. 実験で使用した扇風機の特
徴を基に, シミュレーションモデルの初期値を設定し,
モデル化を行った. 我々が提案したモデルは非常にセン
シティブであるため初期値の設定が重要である. しか
し, 実験データの計測 (扇風機の首振り時間等)は全て
手動で行ったため, 誤差が含まれている可能性がある.
初期値の設定については, より検証する必要がある.
次に, 扇風機の首振り+人間の呼吸データを取得し,
得られたデータの振幅スペクトルから提案した扇風機
の首振りモデルの振幅スペクトルを引くことによって
雑音と見なした扇風機の首振りによる雑音の除去を試
みた.
図 7～9では, スペクトルサブトラクションによって
得られた結果を人間の呼吸と想定し, 実際に扇風機を取
り除いた時の人間の呼吸データの一階差分を取った結
果とそれぞれの IQ信号を比較した. 呼吸データの波形
には 3～4秒周期の呼吸の周期性が見受けられるが, ス
ペクトルサブトラクションの結果ではそのような周期
性までは見受けられることが出来なかった. DTWによ
る類似度の値は非常に小さいため, 提案した首振りモデ
ルとスペクトルサブトラクションを用いることによっ
て扇風機の首振りノイズをうまく除去出来たと考えら
れる.
8 今後の課題
最も大きな課題としては, 扇風機の首振りモデルの拡
張が考えられる. 今回提案したモデルは, 扇風機とセン
サを同じ高さで, 扇風機はセンサの正面に設置する２次
元空間を前提条件のもとモデル化を行った. このため,
モデルのパラメータ数を最小限に抑えることが出来た.
しかし, 実際のサービス展開では, センサの取り付け位
置は部屋全体を照射できるように, より天井に近い位置
に設置することが考えられるため, 首振りモデルを３次
元空間のモデルへ拡張させる必要があるだろう.
また, 扇風機の置き場所もユーザーの意向によって部
屋の中で様々な場所が考えられる. 扇風機の設置場所
がセンサから遠くなれば遠くなるほど電波強度が減衰
することが考えられるため, 電波強度の補正が必要とな
る. 今回の実験ではセンサから 1.4[m]離れた場所に扇
風機を設置したが, 今後扇風機の設置場所のバリエー
ションを増やしてデータを取得し, 解析結果を検証して
いく必要があるだろう.
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